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RESUMO

MOURA, George Lucas Santana de, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, fevereiro de
2020. Métodos de concordancia ou coincidéncia entre modelos: Simulagao e
aplicagcao a dados de crescimento de planta de alho. Orientador: Paulo Roberto
Cecon.

O objetivo deste trabalho foi realizar um estudo de simulacao de varios métodos de con-
cordancia ou coincidéncia entre modelos, e utilizar-se destes métodos como critério para
comparac¢ao de modelos de regressao nao linear aplicados ao aciimulo de massa seca total
da planta de alho em funcao do tempo. O critério de Akaike, critério de identidade de
modelos e Erro Quadratico Médio sao alguns critérios utilizados para comparacao entre
varios modelos de regressao, este trabalho propoe utilizar-se de indices como de Willmott,
Nash-Sutcliffe e para verificar o grau de concordancia entre os modelos de regressao nao li-
near Logistico e Gompertz. Os 89 acessos de alho sao oriundos do Banco de Germoplasma
de Hortalicas da Universidade Federal de Vigosa(BGH/UFV), foi escolhido conveniente-
mente apenas o acesso de alho que mais se adequa aos modelos citados, foram utilizados
apenas estes dois modelos sigmoidais porque os critérios de concordancia apresentados
aqui sao utilizados dois a dois. O estudo de simulagao revelou que nenhum indice sozinho
pode substituir os demais. No acesso de alho escolhido, todos os indices apresentaram

valores concordantes.

Palavras-Chave: Analise de Regressao, Modelos de crescimento, Anéalise por simulacao.



ABSTRACT

MOURA, George Lucas Santana de, M.Sc., Universidade Federal de Vicosa, February,
2020. Concordance or coincidence methods between models: Simulation and
application of garlic plant growth data. Adviser: Paulo Roberto Cecon.

The aim of this work was to carry out a simulation study of several methods of agreement
or coincidence between models, and to use these methods as a criterion for comparing
nonlinear regression models applied to the accumulation of total dry mass of the garlic
plant as a function of time. The Akaike criterion, model identity criterion and mean
squared error are some criteria used to compare various regression models. This work
proposes to use indexes such as Willmott, Nash-Sutcliffe and Lin to verify the degree
of agreement between the Logistic and Gompertz non-linear regression models. The 89
accessions of garlic come from the Vegetable Germplasm Bank of the Federal University
of Vigosa (BGH / UFV), only the access of garlic that best suits the mentioned models
was conveniently chosen, only these two sigmoidal models were used because the criteria
of agreement presented here are used two by two. The simulation study revealed that no
single index can replace the others. In the chosen garlic accession, all indexes presented

concordant values.

Keywords: Regression Analysis, Growth models, Simulation Analysis.
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1 Introducao

A ciéncia desenvolve, evolutivamente, pesquisas, acontecimentos e progressos. Em
face de tais situacoes, as pesquisas cientificas, peculiarmente, exigem descrever algumas
estimativas que demonstre, em certa medida, grandeza, pois quando depara-se com resul-
tados de um experimento é fundamental validar as hipoteses cientificas formuladas por
meio da observagao de um fenomeno(JUNG, 2009). Na etapa da experimentacao, as es-
timativas podem ser discretas(p. ex. ntimero de pessoas classificadas em determinado
grupo) ou continuas(p. ex. area foliar de uma planta), esta tltima com a contribuigao de

equipamentos de medicao digital ou analogicos.

Os instrumentos de medicao, com o passar dos anos, inovaram tecnologicamente
com o objetivo de obter estimativas mais precisas, menos invasivas ou menos dispendi-
osas(OLIVEIRA, 2016). Tal cenario contribuiu para medir as grandezas existentes com
distintos equipamentos, entretanto essa pluralidade de equipamentos naturalmente gera
davidas na decisao de qual equipamento seria o mais adequado para realizar analises que

ofertam ferramentas estatisticas.

Um exemplo, atualmente utilizado, na Agrometeorologia, é a mediacao de radiagao
solar (WM - 2), sendo esta medida por um sensor ou por uma equacao de diferenga de
ondas curtas e longas (SILVA ET AL. 2015), engloba também Agrometeorologia, a eva-
potranspiracao que contribui para medicao eficiente do vapor de dgua em uma superficie
de vegetacao, utilizam-se também equipamentos para esta medicao sendo eles: Estacgao
meteoroldgica, Lisimetro de pesagem ou Irrigametro (TAGLIAFERRE, 2006).

Corroborando com tais argumentos, que exemplificam como ocorrem a medicao,
o referencial tedrico da presente pesquisa tem como intuito delinear tal situacao. Toda-
via, nesta situacao, particularmente, serd discriminado a diferenca entre a correlacao e
concordancia de variaveis. Acredita-se que duas variaveis bem correlacionadas é uma con-
di¢ao necessaria, mas nao suficiente, ou seja, duas variaveis perfeitamente correlacionadas
nao necessariamente sao perfeitamente concordantes, entretanto a reciproca é verdadeira,
porque uma boa concordancia é um caso especial de uma boa correlagao. Tal situacao
seré ilustrada e provada matematicamente e graficamente. Ademais, cabe salientar que
de todos os métodos utilizados, apenas o coeficiente de Pearson, utilizado isoladamente

pode ser enganoso para os propoésitos de analise concordancia.

Com intuito de analisar tais aspectos, foi utilizado como material, o alho (Allium
sativum L.), é uma hortali¢a tuberosa utilizada no mundo todo na culinaria como tempero

e devido a suas propriedades quimicas, utiliza-se também na conservagao de alimentos e
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para fins medicinais(BLOCK, 2010).

A matéria seca da planta é definida como a quantidade de material restante de
um organismo vegetal apds a perda de toda a sua dgua através de algum processo la-
boral(BRITO, 2017). O material restante pode ser utilizado em biocombustiveis e em
insumos para agropecuaria, neste trabalho foi utilizado a massa seca total de planta como

variavel resposta.

O crescimento de plantas e algumas de suas caracteristicas como, altura, matéria
seca e area foliar, seguem um comportamento sigmoidal. No inicio, o crescimento de
células e o6rgaos seguem um padrao exponencial (lei de crescimento natural) até que as
interacoes mutuas entre individuos provocam uma inflexao no crescimento e a curva toma
forma de um sigmoide(RELS, 1978). Verifica-se, por meio do banco de dados(BGH/UFV),
que a maioria dos gréaficos de dispersao apresentam comportamento sigmoidal, por tais

motivos que foram escolhidos os modelos sigmoidais logistico e Gompertz.

A simulacao de dados possui definicoes variadas com diferentes enfoques. A defini-
cao que melhor explica este trabalho é: Um recurso computacional utilizado para estudar
propriedades de alguma metodologia estatistica e ter nocao de sua generalidade em di-
ferentes situacoes. Os métodos estatisticos utilizados na simulagao foram os indices de
Willmott, o de Nash-Sutcliffe e o de Lin, pois se tratam de métodos numéricos. Apenas
o método Bland-Altman é analisado graficamente, o que resulta em uma dificuldade nos
estudos de simulagao, ao passo que alguns componentes deste método somente podem ser

analisado por gréfico.

Cabe destacar ainda que todos os métodos estatisticos sao validos para dados
pareados, ou seja, deverd ser trabalhado com apenas dois equipamentos ou modelos de
regressao, trabalhar com n modelos demanda um total de (7;) procedimentos. Ademais,
algumas literaturas descrevem que os critérios usualmente para comparar modelos de
regressao nao-linear, geralmente, sdo o Critério de Akaike (AIC) e o Critério de informagao
Bayesiano (BIC), Soma de Quadrados do Residuo e coeficiente de determinacao ajustado,
neste trabalho a Soma de Quadrados do Residuo foi escolhido para complementar a analise

de concordancia dos modelos.
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Objetivos

Fazer um levantamento dos métodos utilizados para avaliar concordancia ou coinci-
déncia entre dois modelos e realizar um estudo de simulagao para verificar se algum

método sozinho, ou um conjunto deles; pode(m) substituir os demais;

Aplicar métodos estatisticos as estimativas provenientes de dois modelos de regressao
nao linear Gompertz e Logistico no crescimento de planta de alho, com a finalidade

de verificar a sua concordancia.
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3 Referencial Teoérico

3.1 Concordancia entre dois métodos

Dois métodos ou modelos sao ditos concordantes quando estes estimam suficien-
temente a mesma coisa. Dado o conjunto de pares de dados (z1,y1), (22,92), -, (Tn, Yn)
sendo z; os valores obtidos por um método A e y; os valores obtidos por um método B,
os dois métodos sao perfeitamente concordantes quando z; = y; Vi € N. Quando isto
acontece uma funcao que intercepta todos os pontos é uma funcao afim e o angulo dela é
45°.

L. fz)==x

T

2. 0= arctg[dd f(x)} = 45°

3.2 Coeficiente de Correlacao de Pearson

O coeficiente de Pearson(p) ¢ uma medida adimensional que afere o grau de asso-
ciagao linear entre duas variaveis, o coeciente varia entre -1 e 1 sendo, 1 uma correlacao
linear positiva perfeita e -1 uma correlacao linear negativa perfeita e 0 sem correlagao
linear. O coeficiente ¢ dado da seguinte forma (FERREIRA, 2018):

COV(X,Y)
VX)V(Y)
Cujo estimador é definido por:

i TiYi — nry

7,7=1 _ SPXY
0 " SQxS
J(Zx?—mwzyf—nw VoS
=1

i=1

(1)

r =

O numerador mede o total de concentracao dos pontos nos quatro quadrantes
(Bussab & Morettin, 2017), ou seja, a média dos produtos dos valores centrados das
variaveis, isto é o que chamamos de covariancia.

Uma boa correlagao linear entre as variaveis é uma condi¢ao necessaria, mas nao
suficiente para se ter um boa concordancia, isto pode ser verificado na figura 1 em que
todos os dados possuem r = 1 independente do deslocamento angular e escalar. pode-se
notar também que apesar de todos serem perfeitamente correlacionados s6 a reta vermelha
é perfeitamente concordante pois satisfaz as duas condicoes de concordancia descritas na
se¢ao (3.1):
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Figura 1: Diferenca grafica entre dados perfeitamente concordantes e correlacionados

10

— correlacionado e concordante

10

correlacionado mas néo concordan

correlacionado e concordante

correlacionado mas ndo concordante

Prova: As retas que interceptam os pontos no grafico anterior sao representadas

por uma funcao afim:

flz)=ax+0b

Considerando Y = aX + b onde X e Y sao v.a. e a,b constantes conhecidas, apli-

cando no coeficiente de Pearson,

COV(X,Y)  COV(X,aX +b) _ COV(X,aX)+ COV(X,b)

VVXOWVY) VX)WV (X +b)  /a2VEX) + VE(X)V (D)

B aCOV(X,X) B aV(X) 1sea
TV v e

Percebe-se que, independente do deslocamento angular e linear da reta, o coefici-
ente de Pearson mantém o mesmo valor, isto demonstra que o coeficiente de correlacao de
Pearson usado sozinho é enganoso para verificacao de concordancia e é necessario estar

acompanhado de outros indices.

3.3 Teste t pareado

Uma forma de verificar se duas amostras dependentes(pareadas) sao estatistica-
mente diferentes ou nao é por meio do Teste t pareado, que também é usado para verificar
a concordancia entre modelos.

Considerando os pares (x1,91),..-,(Tn, Yn) que sdo, respectivamente, os valores an-
tes e depois de uma intervencao, definimos D; = x; — y; e consideremos D; ~ N(up, J%).

A estatistica do teste é da seguinte forma,
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~ tn-1) (2)

teal =

Sk

Prova:

Utilizando os seguintes fatos:

1 ~ XZ—IU 2
¢ L N0 2= (T X N

seja,

\/_ =1

(n— 1)53—1 2

g

0—2 n—1
N(0,1) ]
2 "
i1 Zi T Xi—np _ _
R a1 S DB © St ) B
N n—152_, 2 o 3 - Sp n—
((n—)l)zgl SZEI Shn-1 v
Em que,
_ _ n D’L
D: Médias dos D;. D = Lz D
n
" (D; - Dy
Sp: Desvio padrdo dos D;. S3, = 2 : )
n J—
As hipoteses testadas sao as seguintes,
Hy:pp =0 Hy:pup=20
ou
Hy:pp #0 Hy:pp<0oupp>0

Rejeita-se Hy caso o valor p seja menor que um dado nivel de significincia(a), ou

valorP < «; valor p = P(T* > |T.u.|)

Tradicionalmente, deseja-se verificar se dois métodos sao concordantes ou nao, logo

os testes usados sao bilaterais.
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3.4 Analise de Regressao Linear
3.4.1 Regressao Linear Simples

A Regressao Linear Simples associa variaveis independentes com dependentes atra-
vés de um modelo estatistico, ¢ dita linear por se tratar de um combinacao linear dos
parametros, e dita simples por apresentar uma tnica variavel independente. Os valores X
sao os valores preditores e Y sao os valores preditos. O modelo estatistico é da seguinte

forma:
}/;:50+51Xz+5z7 Z:1727377n (3)

Y. Variavel resposta;

X: Variavel independente;
Bo: Intercepto;

B1: Coeficiente de regressao;

e: Erro exprimental.

O estimador dos parametros 5y e 5; podem ser obtidos por maxima verossimi-
lhanca, método dos momentos e minimos quadrados.

A analise de regressao deve satisfazer 3 pressuposicoes importantes (JUNIOR,
2012):

1. Normalidade do erro. g; ~ N(0,0?)
2. O erros sdo independentes. Cov(e;,ej) =0 Vi # j

3. A variancia do erro experimental é a mesma para todas as observacoes (Homoce-

dasticidade). Var(e|zis, ..., 2p:) = 0°.

A seguir algumas provas:

e O estimador dos parametros é expresso da seguinte forma:
n
E Ty — NTY
5 =1
b=,
E xf — nz®
i=1

Prova:

e 023]—3137

A equacao 3 pode ser escrita como um modelo linear de Gauss-Markov logo, Y ~
N(Bo + Brai, 0°)

Assim f(y]8) = —

oV 2T

_Llevi=Bo—Biziy2 ~ .
e 2" )" & funcdo de verossimilhanca com o Score:




(Bly:) = o™(2m) "% — EZ(M)Q,

2

o
i=1

Econtrando o ponto de maximo da funcao:

ANBly:) 5 4
9Bo = ;(yz — fo — frx;) =0

ol(B|y; n ) )
ffﬁty ) - ;(%yz — Pox; — fra}) =0

17

Como as derivadas parcias do modelo nao dependem de g Obtemos o seguinte

sistema de equagoes normais(MAZUCHELI & ACHCAR, 2002):

nﬂﬂ—i_ﬁlzxz Zyz
5OZ$1+512$ —szyz

A solucao do sistema ¢ dado por:

~ A

z”: TiY; — nTY
=1

50]MAV - 5 MAV7 € 61MAV =

n
E 3:3 — nz?
i=1

O teste t sobre os parametros é da seguinte forma:

tA 60 Zzlx’ﬁ )

prova:

Sabendo-se de alguns itens:

. 025 42
1. ~ N e =11
R G ).

3. Z Bi_ﬁA N(0,1)
Var(s;)
("_2>Se2 2 L2 Z?:l(yi_gi>2
b e ST = ST
N(0,1
5. (0.1) ~ t,
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H(Go) = VVar(Go) Bo Zz 1 (zi — :c)

As hipoteses testadas sao:
H()ZBU:OVS.HlZBQO#O
Hoiﬂlz]_VS.HlZBlO;él

3.4.2 Regressao linear simples sem intercepto

A Regressao linear sem intercepto é um caso especial da regressao linear simples,
nela o intercepto nao estd presente, com isto a reta de regressao passa obrigatoriamente

na origem, o modelo estatistico ¢ da seguinte forma:

Yi=06X+¢ (4)

Y. Variavel resposta;
X: Variavel independente;
B1: Coeficiente de regressao;

e: Erro exprimental.

As pressuposi¢oes do modelo sdo as mesmas de (3.4.1)

n
~ LY
e O estimador do parametro é dado por: ; = —Zl—l iYi

Z?:l 7

Prova:

Como (3) se trata de um modelo linear de Gauss-Markov logo Y ~ N(Bx;, 0%)
Assim f(y’ﬁ) — 1 M)Q
o

5 e 2007 é a funcao de verossimilhanca com score dado

3

por,

1(Bly) = o~"(2m) " - —Z b= Py

Achando o ponto maxnno da fun(;ao de verossimilhanca,

ol(Byi) _ - A2\ A _ Z?zlxiyi
aﬁ - ;(xzyz /sz) =0= ﬁMAV - Z:'L:]_ x?

e O teste t sobre os parametros da Regressao Linear sem intercepto assim é definido:



Prova: Utilizando algumas propiedades:

A~ 0'2
1. By~ N(ﬁb Zn—exg>
=1 "1

2. Z:Lﬁwa(o,n
Var(p)
(n — 1)53 2
3. U—g ~ X(n-1)
N(0,1)

4. ~
[ X2

Entao temos,

B1—B1 B1—p1 ~
p_ Vvery _ VYL B — b
(n—12)s§ Se Se
njl

As hipoteses testadas sao:
Hoiﬁlz]_VS. Hl:ﬂlo%l
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3.5 Grafico de Bland-Altman

O gréfico de Bland-Altman foi criado como uma alternativa ao coeficiente de cor-
relacao ja que este avalia apenas associacao linear e nao concordancia que sao coisas
diferentes. De acordo com (Hirakata & Camey, 2009), o método avalia 4 itens: Viés, erro,
Outliers e Tendéncia.

A aplicacdo do grafico de Bland-Altman requer normalidade dos dados para a
aplicacao do teste t pareado, o que é um ponto negativo. A Andlise consiste em construir
um grafico de dispersao das diferencas com as médias dos valores de X; e Y;, assim no
eixo x sdo plotadas as médias (X; + Y;)/2 e no eixo y as diferengas (D; = X; — ;).

Os limites superior e inferior sao definidos:

LS=X+25 _ Y. D ., S'.(Di—D)
_ ; X ==——eSp =~
LI = X — 2Sp n n—1

O grafico de Bland & Altman fica da seguinte forma:

Figura 2: Gréfico de Bland Altmann

%)

= b e —— —————Mean + 2S0
8
a o
g o o
| 29, ) Bg‘ o
= & @ 00, o © g [}
a o s ©
= 14 o o -
= o o ° 6509 50
8 L e = = = L e — - - Mean
-t a =] o
] o4 © of
e o
g DEE
= Og
[i1] -14 4 o =] o o ©
- o oo g ©
o 8 o
= o
; 24+ —ean - 250
o
= o
-
- - T T T T T ———
- 70 75 BO BS 90 85 100
& Average Oxygen Saturation by 0SM and POS (%)

Fonte: Bland & Altman(1986)

O gréfico anterior representa uma situagao ideal onde os dados nao apresentam
tendéncia positiva ou negativa, a média esta proxima de zero e a maioria dos dados estao
dentro dos limites de concordancia, quando satisfeita essas condicoes os equipamentos sao

ditos concordantes.
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3.6 Indices de concordancia de Willmott
3.6.1 Indice de concordancia de Willmott(1985)

O indice de concordancia de Willmot foi criado na década de 80 para avaliar o grau
de desempenho de dados observados e preditos, também pode ser utilizado para analise
de concordancia entre modelos.

O indice de Willmott é dado pela seguinte equacao:

n

> (Y- X,)?
d=1- —"= . de[0,1] (6)
> (Y= X[+ |X; — X|)°

=1

Quanto mais préoximo de 1 mais concordante sao as estimativas. Alguns trabalhos
consideram nos lugar de O e P, X e Y que sao as estimativas obtidas por dois métodos de

medicao.

3.6.2 Indice de concordancia de Willmott modificado

O indice de Willmott modificado difere do indice original pela substitui¢do dos
termos quadraticos por termos absolutos. Com isso o novo indice se aproxima mais

lentamente de 1 o que penaliza o indice original. O indice modificado é definido por
(LEGATES & MCCABE JR, 1999):

n

> IX Y
dmod =1- n = ) dmod € [07 1] (7)
STV X[+ ;- Y|

=1

3.6.3 Indice de concordancia de Willmott refinado (2012)

Este novo indice de concordancia que apresenta uma melhoria nao trivial em rela-
¢ao aos seus indices predecessores (Willmott et al., 2012), porém é mais eficiente. O novo

indice varia de -1 a 1 e é definido da seguinte forma:
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> 1% =Y 3 ;
1- = ; quando Z|Yi—Xi|§2Z|Xi—X|

QZ|X1_X| i=1 i=1

dref = n =l dref € [_17 1]

2) |X; - X]| " n
=1 — 1;quando Z|Yi—Xi| > 22|Xi_)_(|

i |Y; _ Xz| =1 =1

\ =1

(8)

(Quanto mais proximo de 1 mais concordante sao os valores e mais proximo de -1

menos concordantes sao.

3.7 Indices de erro

De acordo com Oliveira(2016) o indice de concordéancia deve ser complementado

pelo erro quadratico médio(EQM) assim como os componentes sistematicos e nao siste-

maticos. Os indices de erro tem a seguinte relacao:

EQM = EQM, + EQM,

Onde:
EQM - Erro quadratico médio;
EQMg - Erro quadratico médio sistematico;

EQMy - Erro quadratico médio nao sistematico.

Respectivamente temos:

n

=1 i=1

Prova:

Para demonstrar a relagao ¢ necesséario as seguintes relacoes:

A :Bo—i‘ng

2. Go=Y — 4 X

3.

w»

SODx

Expandindo o termo:

1 =
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i=1
Expandindo o termo anterior,
2 n N n n .9 n .
=OPRO A PP AT P AR PP A
Utilizando 2 em 1 obtemos Y =Y + 4, (X; — X) e aplicando no termo anterior
n . n B . B 'n,i YL 2 . n o f
-};xz:}?nwﬂMXrXﬂ:QQﬁ—l+mQ;Xm—mmo ¥,
B+ SPxy
QPP ER.OVER N IR 0 X)
XY, =Y X[V _ L= i= [ X2 = i) } _
Z Z +61(X;— X)) - Z
Zz 1X Zz 1Y

+ Bl -SQDx

Z Z V45— X)) =nV? 4275, S (- X) +4,° (- X)? =

=1 =1

n \2 .
<21:n1 Yi) + 4, 50Dx.

Assim temos,

2V, - Y)(Vi— X)) 210, V)2 s - " Y
Z ( )( ) :_|:<Zz_1 ) +BlSPXY_ZX'LY;_ (Z’L—l ) -
i=1 " " " i=1 n

ﬁ -SQDx + Z ZZ 1Y +51 SQD)(] =0

Em uma situacao ideal o EQ M, deve ser proximo de zero e EQM,, deve ser proximo
do EQM.
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3.8 Indices de Desempenho
3.8.1 Indice de desempenho de Camargo & Sentelhas (1997)

Camargo et. al (1997) propuseram um novo indice denominado indice de desempe-
nho que retne o Coeficiente de correlagdo de Pearson(p), denominado também por indice
de precisao, e o indice de Willmott(d) denominado também de indice de desempenho. O
novo indice denominado indice de desempenho(c) é definido pelo produto do coeficiente
de correlagao de Pearson e do indice de Willmott.

c=p-d; ce|0,1] (10)

A tabela 1 fornece os valores de desempenho do método.

Tabela 1: Tabela de Desempenho de Camargo & Sentelhas

Valor de ¢ Desempenho

>(0,85 Otimo
0,75 F 0,85  Muito Bom
0,65 - 0,75 Bom

0,60 F 0,65 Mediano

0,50 + 0,60 Sofrivel

0,40 - 0,50 Mau
<0,40 Péssimo

Fonte: Camargo & Sentelhas, 1997

3.8.2 Indice de desempenho de Alvares et al.(2013)

O novo indice proposto por Alvares et al. (2013) é uma atualizagao do indice de
desempenho proposto por Camargo e Centelhas, o indice de concordéancia de Willmott(d)
¢ substituido pelo indice de Willmott refinado(d,). O novo indice é dado por:

Pi:T'dr; Pz € [_171] (11)

A tabela 2 fornece os valores de desempenho do método.
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Tabela 2: Tabela de Desempenho de Alvares et al.

Valor de ¢ Desempenho
> 0,75 Otimo
0,60 = 0785 Muito Bom

0,45 + 0,60 Bom

0,30 - 0,45 Mediano ou Toleravel
0,15 F 0,30 Sofrivel ou Pobre
0,00 F 0,15 Mau

< 0,00 Péssimo

Fonte: Alvares et al., 1997

3.9 Coeficiente de correlagao e concordancia(CCC)

O método proposto por Lin tem como objetivo avaliar a concordancia entre dois
métodos distintos, ou seja, validar medidas de novos instrumentos, comparando estas
novas medidas com outras geradas por métodos ja consagrados (goldstandards), mas

que poderia ser utilizado para a verificagao da concordancia entre dois pares de medidas
(FILHO et al., 2005).

O indice é dado por(LIN, 1989):

. 25y x
P T S S (Y —X)

(12)

Prova:

O grau de concordancia é obtido pela esperanca do quadrado da diferenca de duas

medidas,

B(Y — XY = B(Y?) 2 B(XY) + [BOOP = 4y — ) + 0 + 02 — 2p0,0
~—— ~—— —
ogtug POy thay o242

Para criar um indice de -1 a 1 faz-se,

By - Xp
Pc= 1=

E(Y - X)o=0]
=1 o, + 05+ (y — pa)? — 2poy0, _ 20,0

‘ 02+ 02+ (j1y — f1z)? 02+ 02+ (j1y — 1)

Obtem-se um coeficiente de concordancia,

2p0,0,
(Ha = py)? + 05 + 03

Pec =
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Cujo estimador:

A 25y x
Pe = (¥ =X+ 52+ 852

(Quanto mais proximo de 1, mais concordantes sao os valores e quanto mais proximo

de -1 menos concordantes.

3.10 Indices de Nash Sutcliffe
3.10.1 1Indice de Eficiéncia de Nash-Sutcliffe

O método de Nash-Sutcliffe avalia o poder preditivo de modelos hidrologicos mas
pode ser usado tanto para calibracao como método de concordancia entre dois modelos,
assim como método de Willmott: O coeficiente originalmente avalia o poder preditivo
de modelos avaliando a concordancia entre valores observados e preditos, em estudos de
concordancia os valores Preditos e Observados sao substittiidos por estimativas de dois

métodos diferentes. O Coeficente é dado por:

n

> (X =Y

NS=1-2L . NS e€[-o0,1] (13)

D (X - X)?

=1

Quanto mais proximo de 1, mais concordantes sao os valores X e Y.

3.10.2 1Indice de Eficiéncia de Nash-Sutcliffe modificado

Assim como o indice de Willmott modificado, o indice de Nash-Sutcliffe modificado
substitui a soma de quadrados pela soma absoluta, o objetivo é penalizar os valores
extremos que o indice pode assumir (KRAUSE et al., 2005).

O indice é dado por:

n

> IXi v

NSpmoa=1— NS € [—00,1] (14)

> oIX - X
=1



27

3.11 Regressao nao Linear

Na analise de regressao, os modelos de regressao nao linear sao definidos quando
pelo menos uma das derivadas parciais do modelo em relagao ao um parametro depende
de outro parametro, dependendo do modelo adotado, técnicas de linearizacao podem ser
adotadas.

O modelo de regressao nao linear é expresso por (SOUZA, 1998):

yr = f(24,0°) + € (15)
Onde:

= Vetor de observacoes k-dimensional;
0° € ©= Parametro p-dimensional,

¢; = Erro experimental.

No modelo linear de Gauss-Markov ha separacao da matriz de delineamento e do
vetor de Parametros (LUNA & OLINDA, 2014), j4 em uma regressao nao linear isto nao é
possivel, ao passo que utilizando o método dos minimos quadrados ¢ necessario algoritimos
iterativos como o de Gauss-Newton para se obter os valores dos parametros que estao na
forma de sistemas de equagoes nao lineares(MAZUCHELI & ACHCAR, 2002):
y = X[ + e (Modelo Linear de Gauss-Markov)
y = f(z,0) + e (Modelo nao Linear)

Utilizando-se do método de minimos para estimar os parametros:

SSE(6 Ze —Z f(x;,0

aSSE _2 Z gy 2 2i.6)

= 27 801 prm— 0
OSSE B a Of (x:,0)

- 2 Z ’L? 802 - 0
OSSE(H) < Of (x:,0)

a0, :_QZ[yz‘—f(%,Q)]a—ep —0

i=1
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Obtem-se o seguinte sistema de equacoes nao lineares:

SO b ) =0

— 00,
. 0 CL’Z‘,Q A
3Dy e i) =0

i=1

- 0 i)e A
R LA
\ =1 P

Que pode ser reescrito na seguinte forma matricial:

'af(xl,é’)‘ 8f(x2,9)‘ (9f(a:n,«9)’ T
06 =0 06 =0 06 =0 )
AT T R i T IV ot
06, " 06, b 06, " ( va| | fla2) ) -
0f (21,6) | Of (x2,6) o Of (20, 6) | vl Lr@n,0) 0
00, lo=6 00, lo=o 00, lo=6]

Este sistema é o equivalente a J}(é) [y—f(A)] = 0. Onde J;(f) & a matriz Jacobiano.

3.11.1 Método de Newton

O método de Newton também chamado de algoritmo de Gauss-Newton pode ser
usado para fornecee solugoes de sistemas de equagoes nao lineares através de um algoritmo
iterativo, no pacote MVTNORM do Software R usando a funcao nls o algoritmo de
Gauss-Newton é usado por default por ser computacionalmente menos dispendioso, varios
algoritimos podem também ser utilizados como o algoritimo de Levenberg-Marquardt e
Newton-Raphson generalizado.

Por se tratar de um algoritmo iterativo é necessario bons valores inicias para con-
vergéncia do método, chutes ruins podem resultar em convergéncia para minimos locais,
multiplos passos até a convergéncia ou entao nem sequer convergir, dos varios métodos
para encontar bons valores inicias sera utilizado neste trabalho o método da analise grafica
que consiste em aproximar graficamente a curva dos pontos.

O método de Newton ¢ dado pela seguinte relagao (MATTOS, 2013):

glatl) _ pa + [J}(a){]?]flj/(a)rw(a)) (16)
Prova: Utilizando se dos seguintes fatos:
Le=r(0)=y— f(z,0)

2. SSE(0) = 1 (0)r(0)
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3. f(x,0) ~ f(x,0%) + J(0°)(0 — 6%)

Rescrevendo e = r(0) e A9* = 6 — 0. Aplicando (3) em (1):
r(0) =y — f(,0%) = J(0")(0 — 0%) = r(6) — J(6°)(6 — 6°)
Aplicando esta nova relagao em (2):

SSE(9) ~ [r(6%) — J(0%) A0 [r(6%) — J(0*) A8
~ [r'(67) — AGT (09 [r(8%) — J(67)AG]
~ 1 (04)7r(0%) =1 (%) J(04) AGT — AG" DT (67)r(67) + A0 DT (6%).J(0*) AG”

—2A0@) ]/ (99)r (%)
Minimizando SSE(#) em relagdo a Af,

DSSE(0)

N —2[J'(69) J(6%) Abe — J'(6*)r(6%)] = 0

= AG° = [J(0%)J(0)]) 1T (6)r(6)
f—0a
Assim obtemos a formula iterativa:

~

0t = 9@ 1 [J(0@) J(0 @)1 T (01)r (6
Que pode ser simplificada para formula 16.

3.11.2 Modelo Logistico

O modelo de crescimento logistico ja era conhecido desde o século XIX e sua
fungao foi derivada de um problema de EDO(Equacao diferenciais ordinarias) em que o
crescimento da populacao é proporcional ao tamanho da populacao com uma restricao na
capacidade de suporte da populagao (STEWART, 2016).

O modelo é da seguinte forma:

1 —+ 52 . e*ﬂS'mi

Yi (17)

Demonstragao:
Dada e equagao Diferencial Logistica que representa a taxa de crescimento de uma
populac¢ao(P) proporcional(k) ao tamanho da propia populagdo, porém restringida pela

capacidade de suporte(M) :

P P
— —kP(1-—
dt < M)
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Como se trata de uma equacao separavel de primeira ordem:

/P(ld—l—D%):/kdt

Basta resolver a integral e isolar P:

dP M 11
— dP = — dP = In|P|—In|M —P
°/P(1—§) /P(M—P) /(P+M—P) nl Pl =inl [+a

[ /kdt:kt+C2

Igualando e considerando C' = ¢; — ¢3:

M—-P M—-P
In ’: —kt—Cﬁ‘ ‘:e_kt_c = e Ceht
P
Considerando A = +¢ ¢
M P 1 M
— —l=AeMts = — S P)=——
P ¢ A=A Ol praype

Reescrevendo P(t)=y, M = (1, A = [y, k = (3 e t = z finalmente obtemos o
modelo da equacao 17.

3.11.3 Modelo de Gompertz

O modelo de Gompertz apresenta um comportamento sigmoidal e é utilizado para
modelar crescimento bovino e matéria seca de plantas, o modelo utilizado possui 3 para-
metros e é da seguinte forma (DOMINGUES, 2011):

Y, = Bie PR g, (18)

Demonstragao:

Dada a equacao Diferencial que representa a taxa de crescimento de uma popu-
lagao(P) proporcional(r) ao tamanho da propia popula¢do com uma restrigdo de cresci-
mento(k):

dN k

Reorganizando e aplicando a integral em ambos os lados:

dN dN
e [ B

Agora basta resolver as integrais e isolar N
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dN k d
e Para resolver / ———, facamos U = In| — | = dU = 4N
dN du k
=— | — =—-In|U| = —=In|in| =
Nin(L) i n|U]| nn(N>‘+cl

° /rdt:rt+02

Considerando C' = ¢y — ¢y ¢ A = +e7 ¢

k k k
ln(ln ND =—rt—C= ln(N) ’ —e e ¢ = ln<ﬁ> = Ae "t
k efrt k _ efrt
=5 =¢ S N= = Nt = ke

Reescrevendo N(t) =y, 51 = 1, B, = A, B3 = r e t=x obtemos o modelo estatistico



32

3.12 Distribuicao Normal Multivariada

Para o estudo de simulagao é necessario simular os dados de uma distribuicao
normal bivariada pois simular os valores de x e y separadamente nao garante uma alta
correlacdo de dados. De acordo com (FERREIRA, 2008) a densidade da distribuigao

normal multivariada é dada por:

F(@lpta, 02) = (2m) P[] M2 2 @m0 TR ) (19)
011 012 -+ O1p 251
O' O' PEErY O'
onde ¥ = .21 ?2 ' ?p e = e
Oplt Op2 "+ Opp Hp

Pode-se utilizar o coeficiente de Pearson para reescrever a matriz de Variancia e

Covariancia, considerando o caso bivariado temos a nova matriz,

2 -
pPO207 (b 0,0

2:[ U% P0102]_ p— 055

Desta forma é possivel simular dados altamente correlacionados usando o coefici-

ente de Pearson.
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4 Estudo por simulacao

O estudo por simulacdo de alguns indices foi realizado através do Software R (R
DEVELOPMENT CORE TEAM, 2018) versao 3.6.1. Para estudar o comportamento de
todos os indices de acordo com a variacao da correlacao dos dados, foram considerados

trés casos sendo eles;
e Willmott original vs. Willmott modificado vs. Willmott refinado;
e Nash-Sutcliffe original vs. Nash-Sutcliffe modificado;
e Camargo & Sentelhas vs. Alvares et al.

No trabalho de Pereira et al.(2018) o indice de Wilmott é comparado graficamente
com suas variagoes via simulagao conforme a variacao do erro e repeticoes , neste traba-
lho a simulacao foi feita considerando um nimero fixo de repeticoes, variando apenas o
tamanho de (z,y) e o coeficiente de Pearson.

Os valores de X e Y foram simulados de uma distribuicao normal bivariada, consi-
derando uma correlagao de 3/16 e 13/16 o que significa, respectivamente, uma correlagao
ruim e uma correlagao boa sendo simulados com a mesma média e variancia. Isto signi-
fica que uma boa correlacdao neste caso implica em uma boa concordancia. Ademais, foi
considerado quatro tamanhos de pares (x,y) sendo 10, 20, 50 e 100 e cada I(x,y) repetido
fixamente 100 vezes, sendo I(x,y) um indice qualquer de x e y.

Os resultados da simulagao vao ser analisados graficamente e acompanhados de
uma tabela de medidas descritivas para auxiliar a analise grafica, as medidas serao: média,
variancia, intervalo dado por |[X — Sy, X + Sx| e Frequéncia Relativa em porcentagem

dos valores dentros dos intervalos.
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Cenério 1 - Willmott(d) vs. Willmott modificado(d,,,q) vs. Willmott

refinado(d,.y)

16 13
13 16

1. Considerando X =

Figura 3: Resultados Graficos dos indices de Willmott(linha preta) vs. Willmott modificado(linha azul)
vs. Willmott refinado(linha vermelha) considerando p = 13/16
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Tabela 3: Medidas descritivas dos valores de d para p = 13/16

Amostra n—10 n—20 n=>50 n—=100
Média 0.87 0.88 0.90 0.89

Variancia 0.10 0.05 0.02 0.02

intervalo  [0.76 , 0.97] [0.82, 0.96] [0.87, 0.92] [0.87, 0.91]
FR(%) 93 77 69 69

Fonte: O autor

Tabela 4: Medidas descritivas dos valores de d,,0q para p = 13/16

Amostra n—10 n—20 n=>50 n=100
Média 0.67 0.67 0.69 0.69

Variancia 0.10 0.07 0.04 0.03

intervalo  [0.56 , 0.77] [0.60, 0.75] [0.64, 0.73] [0.66, 0.72]
FR(%) 69 70 68 73

Fonte: O autor

Tabela 5: Medidas descritivas dos Valores de d,.; para p = 13/16

Amostra n=10 n=20 n=>0 n=100
Média 0.66 0.68 0.68 0.69

Variancia 0.13 0.06 0.04 0.03

intervalo  [0.52, 0.79] [0.62, 0.75] [0.63, 0.73] [0.65, 0.72]
FR(%) 74 73 67 63

Fonte: O autor

Graficamente, verificou-se que o indice de Willmott(d) apresentou sempre os maio-
res valores em relagao aos indices de Willmott modificado(deq) € refinado(d,.r). Esperava-
se esse resultado, pois estes foram criados para penalizar o indice original. Em todos os
graficos, estes dois indices revelaram forte coincidéncia demonstrando que tanto faz usar
um ou outro. Isso por sua vez corrobora com as Tabelas 3, 4 e 5. A medida que o tamanho

da amostra aumenta fica mais facil ver os distanciamentos de d com dy,oq € dyey.
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Figura 4: Resultados Graficos dos indices de Willmott original(linha preta) vs. Willmott modificado(linha
azul) vs. Willmott refinado(linha vermelha) considerando p = 3/16
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Tabela 6: Medidas descritivas dos Valores de d para p = 3/16

Amostra n—10 n—20 n—=>50 n—100
Média 0.50 0.48 0.49 0.50

Variancia 0.17 0.13 0.08 0.06

intervalo  [0.33, 0.68] [0.34, 0.61] [0.40, 0.58] [0.44, 0.57]
FR(%) 62 65 64 67

Fonte: O autor

Tabela 7: Medidas descritivas dos Valores de d,,0q para p = 3/16

Amostra n—10 n—20 n=>50 n=100
Média 0.37 0.35 0.35 0.36

Variancia 0.12 0.09 0.06 0.04

intervalo  [0.24, 0.49] [0.26, 0.44] ]0.29, 0.42] [0.32, 0.40]
FR(%) 66 66 68 71

Fonte: O autor

Tabela 8: Medidas descritivas dos Valores de d,.; para p = 3/16

Amostra n=10 n=20 n=>0 n=100
Média 0.33 0.33 0.35 0.35

Variancia 0.16 0.11 0.08 0.05

intervalo  [0.16, 0.50] [0.22, 0.44] [0.27, 0.43] [0.30, 0.41]
FR(%) 68 59 70 71

Fonte: O autor

Na Figura 7, como nas Tabelas 9 e 10, houve um decaimento da média de todos
os indices,o recurso grafico ficou comprometido porém, para n=50 ¢ visivel que o indice
original ainda supera os demais indices, e estes ainda apresentam uma forte coincidéncia.
A conclusao da simulagao do cenario 1 é que os indices refinado e modificado podem

substituir um ao outro para alta ou baixa concordancia.
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4.0.2 Cenario 2 - Nash-Sutcliffe vs. Nash-Sutcliffe Modificado

16 1 4
1. Considerando > = 6 13 e = 0
13 16 40

Figura 5: Resultados graficos para os indices de Nash-Sutcliffe(linha preta) vs. Nash-Sutcliffe modifi-
cado(linha vermelha) considerando p = 13/16
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Tabela 9: Medidas descritivas dos Valores de NS para p = 13/16

Amostra n—10 n—=20 n=>50 n=100
Média 0.49 0.55 0.57 0.61

Variancia 0.36 0.21 0.11 0.07

intervalo  [0.13 , 0.86] [0.34, 0.77] [0.45, 0.69] [0.53, 0.69]
FR(%) 76 76 65 67

Fonte: O autor



39

Tabela 10: Medidas descritivas dos Valores de N.S,,,,q para p = 13/16

Amostra n—10 n—20 n=>50 n—=100
Média 0.32 0.34 0.34 0.37

Variancia 0.26 0.15 0.09 0.06

intervalo  [0.05 , 0.58] [0.18, 0.50] [0.25, 0.44] [0.31, 0.44]
FR(%) 65 72 62 69

Fonte: O autor

Na Figura 5, como nas Tabelas 9 e 10, apesar de ambos apresentarem médias
inferiores as médias dos indices de Willmott, a interpretacao favoravel ou nao para con-
cordancia depende da area do problema, graficamente o indice original supera o indice

modificado o que ja era esperado pelas propiedades matematica dos indices.
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Figura 6: Resultados graficos para os indices de Nash-Sutcliffe(linha preta) vs. Nash-Sutcliffe modifi-
cado(linha vermelha) considerando p = 3/16
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Tabela 11: Medidas descritivas dos Valores de NS para p = 3/16

Amostra n—10 n—20 n=>50 n—100
Média -0.83 -0.76 -0.70 -0.68

Variancia 0.91 0.72 0.41 0.28
intervalo  [-1.75, 0.07] [-1.49, 0] [-1.11,-0.29] [-0.96,-0.39]
FR(%) 79 82 68 68

Fonte: O autor

Tabela 12: Medidas descritivas dos Valores de NS,,,,q para p = 3/16

Amostra n—10 n—20 n=>50 n=100
Média -0.34 -0.31 -0.29 -0.28

Variancia 0.34 0.25 0.16 0.11
intervalo  [-0.68 , 0] [-0.57, 0] [-0.45,-0.13] [-0.39,-0.17]
FR(%) 71 73 66 67

Fonte: O autor

Na figura 6 e nas tabelas 11 e 12 verifica-se que o indice de Nash-Sutcliffe original
apresentou valores muito extremos, a variabilidade de ambos sao as mais altas de todos os
cenario, as médias ficaram negativas com nenhum dos indices chegando a valores aceita-
veis. A conclusao da simulacao do cenério 1 é que o indice modificado é o mais adequado

por ter tendéncias menos extremas e consequentemente mais confiavel.
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4.0.3 Cenario 3 - Indice de desempenho de Camargo & Sentelhas e Alvarez

et al.

16 13
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40
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Figura 7: Resultados graficos dos indices de Camargo & Sentelhas(linha preta) e Alvares et al.(linha
vermelha) para p = 13/16
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Tabela 13: Classificagdo percentual dos valores de desempenho de Camargo & Sentelhas para p = 13/16

Desempenho n =10 n=20 n=50 n =100

Otimo 12
Muito Bom 25
Bom 41
Mediano 12
Sofrivel 7
Mau 3
Péssimo 0

10
36
28
9
10

e

Fonte: O autor
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Tabela 14: Classificagdo percentual dos valores de desempenho de Alvares et al. para p = 13/16

Desempenho n=10 n=20 n=50 n =100
Otimo 3 1 0 0
Muito Bom 30 40 26 22
Bom 51 40 66 7
Mediano ou toleravel 15 15 8 1
Sofrivel ou pobre 1 4 0 0
Mau 0 0 0 0
Péssimo 0 0 0 0

Fonte: O autor

Percebe -se na Figura 7 que a diferencga entre ambos os indices aumenta conforme
a amostra aumenta. Entretanto, apesar da diferenca grafica o critério de interpretagao é
diferente para ambos os indices, por exemplo, no grafico de Pi valores de 0,45 a 0,60 sao
considerados bons, e considerando este intervalo no grafico de ¢ os valores sao considerados
mau ou sofrivel.

Nota-se que nas Tabelas 13 e 14, apesar de existir diferencas grafica entre ¢ e Pi
, verifica-se que os dois métodos apresentam resultados semelhantes de desempenho. Os
indices de Pi apresentam uma pequena penalizacdo, pois este classificou 77% dos dados
como bom e 22% dos dados como muito bom, enquanto que os resultados ¢ de Camargo

& Sentelhas classificou 62% dos dados como bom e 34% como muito bom.
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Figura 8: Resultados graficos dos indices de Camargo & Sentelhas e Alvares et al. para p = 3/16
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Tabela 15: Classificagdo percentual dos valores de desempenho de Camargo & Sentelhas para p = 3/16
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Fonte: O autor
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Tabela 16: Classificagdo percentual dos valores de desempenho de Alvares et al. para p = 3/16

Desempenho n=10 n=20 n=50 n=100
Otimo 0 0 0 0
Muito Bom 0 0 0 0
Bom 1 0 0 0
Mediano ou toleravel 5 1 2 0
Sofrivel ou pobre 17 14 12 5)
Mau 47 63 76 91
Péssimo 30 22 10 4

Fonte: O autor

Graficamente a maioria dos valores de ¢ da Figura 8 sao maiores que P;, entretanto
os valores de ambos sao extremamentes coincidentes. Nas tabela 15 e 16 os indices ¢
estdo extremamente concentrados na categoria "péssimo'"enquanto os indices de P; estao
concentrados na categoria "mau"apesar da convergéncia deste se dar mais lentamente. No
cenario anterior a concentracao dos indices de P; diferiram de ¢ por apenas uma categoria
abaixo, neste cenario houve uma inversao, os indices de P; estao concentrados em uma

categoria acima.
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5 Aplicacao a dados de crescimento de planta de alho

Na aplicacao dos métodos estatisticos apresentados neste trabalho para anélise
de concordancia, foram utilizados dois modelos Logistico e Gompertz. Inicialmente, foi
simulado valores de uma distribuicao uniforme entre 60 e 150 que representam respec-

tivamente, o limite inferior e superior da variavel independente gerando as estimativas

YLogistico € YGompertz-

5.0.1 Ajuste do Modelo Logistico e Gompertz

Utilizando o método de andlise grafica para encontrar os chutes inicias com o
Software Geogebra e a funcao nls do R para estimar os parametros, o grafico da figura 9

é gerado.

Figura 9: Modelos logistico e Gompertz ajustados
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Fonte: O autor

A tabela 17 encontra-se os valores dos chutes inicias, estimativas dos parametros,
Soma de quadrados do residuo e passos até convergéncia do algoritmo de estimacao dos
modelos Logistico e Gompertz. O modelo logistico tem o menor residuo porém convergiu
mais lentamente que o de Gompertz, verifica-se que as estimativas Bl e 63 sao semelhantes
para ambos os modelos sendo que tendo uma diferenca acentuada na soma de quadrado do
residuo e tendo o maior valor para o modelo de Gompertz. Na figura 9 é notavel a diferenca
das curvas do primeiro ao terceiro ponto o que indica uma diferenca de poder preditivo

nestes intervalos, do terceiro ao quarto ponto os valores preditivos sao semelhantes.
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Tabela 17: Chutes iniciais(8}), estimativas dos parametros(ﬁi), Soma de quadrado do residuo(SQres) e
passos até a convergéncia

Modelos  8Y 3 B o5t Ba B3 SQres Convergéncia
Logistico 20 395,1 0,07 2253 61180,0 0,10 0,877 16
Gompertz 23 900 0,07 22,67 1936,0 0,078 1,304 6

Fonte: O autor

5.0.2 indices de Willmott original, corrigido e refinado, Nash-Sutcliffe origi-

nal e modificado, Coeficiente de Lin e Coeficiente de Pearson

O gréfico da figura 10 mostra os valores de 1 a 10 para simulacao da distribuicao
uniforme utilizando-se de runif(n,60,160) tal que n é o niimero de valores simulados, esse
grafico mostra um forte indicativo de concordancia porque foi necessario no maximo 3
valores para a convergéncia de todos os indices e coeficientes, neste caso quanto menor for
o ponto de convergéncia melhor, mas apesar disto serd necessario usar mais valores para
nao prejudicar o Grafico de Bland & Altmann e algumas pressuposi¢oes de qualidade do

ajustamento, n=10 para ser exato.

Figura 10: Convergéncia dos indices em relagdo ao tamanho de n
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Fonte: O autor

Todos os indices apresentaram 6timos valores e apresentaram forte indicios de
concordancia entre os dois modelos de regressao, parte disto se deve a um bom ajuste dos

modelos de regressao.
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5.0.3 Grafico de Bland-Altmann

Analisando a concordéancia pelo grafico de Bland-Altman na Figura 11, nota-se
uma tendéncia na dispersao dos dados, apesar das outras condigoes estarem satisfeitas, o
teste de Shapiro-Wilk foi ndo significativo(valor p=0,3421), o que implica a normalidade
dos dados, subsequentemente o teste t foi ndo significativo(valor p=0.4539), o que implica
que a diferenca entre as médias Ylogistiw e Ygompertz é estatisticamente nula, e todos os

dados estao nos limites de concordancia.

Figura 11: Gréafico de Bland & Altman de }A/l(,gistim e }A/Gompem
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Fonte: O autor

5.0.4 Regressao Linear com e sem intercepto e Erro Quadratico médio.

Encontra-se, na Tabela 18, os resultados do teste de hipoteses sobre os parametros
e os valores do Erro Quadratico Médio e sua decomposicao sistematica e nao sistematica,
sendo que o maior valor do EQM nao sistematico da regressao linear sem intercepto é
referente a regressao linear sem intercepto, isto evidencia uma forte concordancia entre os
modelos.

Os itens 3 e 4 apresentaram a maior dificuldade computacional, pois foi necessario
aplicar o teste de normalidade de Shapiro-Wilk para o residuo da regressao linear com e

sem intercepto, aplicou-se os testes t para as trés condicoes a seguir:
e Parametros da regressao linear simples com intercepto;

e Parametros da regressao linear simples com intercepto e
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Tabela 18: Estimativas dos Parametros da Regressao linear com e sem intercepto(/3;) com seus respectivos
valor p(p) e percentual do Erro Quadratico Médio sistematico(EQMs) e nao sistemético(EQMn)

Regressao Bo By EQMn(%) EQMs(%)
RLS 0,58(p—0,24) 0,95(p—0,17) 78,26 21,74
RLS s intercepto - 0,98(p=0,45) 93,69 6,3

Fonte: O autor

e Para dados pareados.

Como os valores usados para estes testes sdo gerados da varidvel resposta, cujo o
dominio vem de dados simulados de uma distribuicao uniforme, subsequentemente é so
repetir a simulacao n vezes até que todos os testes nao rejeitem a hipotese de nulidade, das
pressuposicoes de qualidade de ajuste, a homogeneidade de variancias que foi a condigao

mais resistente de ser atendida.
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6 Conclusao

O estudo de simulacao mostrou divergéncia entre os indices de concordancia quando
expostos a baixa correlacao de dados, e concordancia entre todos os indices quando ex-
postos a uma alta correlacao de dados.

Os modelos Logistico e Gompertz sao concordantes de acordo com todos os méto-
dos estatisticos expostos neste trabalho com ressalva da analise de Bland & Altmann por

apresentar certa tendenciosidade na dispersao.
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